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Ein Vergleich yon Methoden zur Kurzfristprognose elektrischer Last* 

M. Deistler, W. Frail~ler, G. Petritsch und W. Seherrer, Wien 

l~bersicht: Die Prognose des Lastverbrauches ist ein wich- 
tiges Hilfsmittel der Energieversorgnngsnnternehmen, den 
Kraftwerkseinsatz zn planen und zu optimieren. Diese Arbeit 
stellt Prognosemodelle und verschiedene Prognoseverfahren, 
wie z.B. die Kleinst-Quadrate-MethOde, adaptive Sch~tz- 
verfahren und die Karhunen-Lo~ve-Entwicklung, dar. Diese 
Verfahren werden auf ihre Prognosequalitiit hin miteinander 
vergIichen. 

Comparison of methods for short-term load forecasting 

Contents: Short-term load forecasting is an important instru- 
ment for scheduling and optimizing the use of different 
power-stations. This article describes forecasting-models 
and forecasting-methods, as the Least-squares method, 
adaptive methods and the Karhunen-Lo~ve-expansion. 
The accuracy of the forecasts using these methods is com- 
pared. 

1 Einleitung 

Um den optimalen Einsatz yon Kraf twerken zu er- 
m6glichen, ist es notwendig, Prognosen fiber den Ver- 
lauf der Nachfrage nach elektrischer Energie w~hrend 
der n~chsten Tage zur Verfiigung zu haben. Derartige 
Prognosen bezeichnet man iiblicherweise als ,,kurz- 
fristig". 

Eines der Ziele dieser Arbeit ist es, statistische 
Methoden zur Automatisierung dieser Prognose vor- 
zustellen und diese miteinander zu vergleichen. Die 
automatischen Verfahren sollen die hgndische Prognose 
ergi~nzen oder ersetzen. 

Die erste umfangreichere Anwendung statistischer 
Verfahren im Bereich der Nachfrage naeh elektrischer 
Energie s t ammt  von Davies [4], der diese Methoden 
allerdings nicht auf die Prognose selbst, sondern auf 
die Analyse des Zusammenhangs zwischen Wetter-  
einfliissen und Lastverlauf anwandte. Reges Interesse 

* Diese Arbeit wurde zum Tell im Rahmen des Projektes 
$32/02 des Fonds zur F6rderung der wissenschaftlichen 
Forschung finanziert. 

wurde der automatisierten Lastprognose in der ersten 
tt~lfte der 70er Jahre  in den USA zuteil. Bedeutende 
Arbeiten s tammen yon Farmer  und Pot ton [6], 
Christiaanse [3], Lijesen und Rosing [12], Gupta und 
Yamada [9] sowie yon Bohlin [1]. 

Die Schwierigkeiten in der Anwendung statisti- 
scher Verfahren bei der Prognose des Lastverlaufs 
liegen in der komplexen Struktur der Zeitreihe. Der 
Lastverbrauch zeigt langristige (trendartige) Varia- 
tionen, die yon 5konomischen, technischen Einflu~- 
faktoren best immt werden, Saisonschwankungen 
(Winter/Sommer), Wochensehwankungen (Abhiingig- 
keit des Verbrauches vom Wochentag, Feiertag) und 
Tagesschwankungen. 

Neben dieser (Kalender-) Zeitabh~ngigkeit hat 
aber vor allem das Wet te r  (Temperatur,  Wind, Luft-  
feuchtigkeit) einen entscheidenden EinfluB auf den 
Lastverbrauch. 

Die geographischen und klimatischen Gegebenheiten 
des Versorgungsgebietes, die Verbraucherstruktur 
etc. haben einen starken Einf]ul~ auf die Qualit~t der 
Prognosen. Diese Unterschiede erschweren die Ver- 
gleichbarkeit von Prognoseergebnissen. 

Das Ziel dieser Arbeit ist es, verschiedene Prognose- 
modelle und statistische Verfahren zur kurzfristigen 
Lastprognose miteinander zu vergleiehen. Die ver- 
wendeten Modelle ]assen sich in univariate und multi- 
variate Zeitreihenmodelle unterteilen. Neben ver- 
schiedenen Regressionsverfahren wird auch die Kar-  
hunen-Lo~ve-Entwicklung zur Zerlegung in unbe- 
obachtbare Komponenten diskutiert. 

2 Die verwendeten Prognosemodelle und -verfahren 

2.l Regresslonsmodelle 

Die nun folgenden Modelle sind detai]lierter in Deistler 
e ta ] .  [5] beschrieben. 

Mit Yh,d bezeichnen wir die Last  zur Tageszeit h 
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(gemessen in Stunden oder Halbstunden) am Tag d. 

L J 

Yh,d = ~ W ajl(h, d) Yh-~.d-~ 
t=o i=o 

K L J 

+ Z Z Z b~(h, d) x~_i,a_ t + uh.~ (1) 
k = 0  t=0  ] = 0  

wobei h = 1, . . . ,  H (Tageszeit), d = 1 . . . .  , D (Tage), 
aoo(h,d)=O und x~ ffir ~ '=l----0,  an- 
sonsten 0 (l~egressionskonstante). 

Mit x~, d werden die exogenen Variablen bezeichnet, 
wobei auch die Zeit und Dummyvariable als exogen 
betrachtet werden. 

Die exogenen Variablen umfassen Polynomfunk- 
tionen der Zeit, Jahresdummys (Trendkomponente), 
harmonische Funktionen der Zeit, Saisondummys 
(Saisonkomponente), Dummys fiir die verschiedenen 
Tagestypen (Wochenkomponente) sowie ,,eehte" exo- 
gene Variable, wie die Wettervariablen (vor allem 
Temperaturwerte, wie das Tagesmittel, -maximum 
und -minimum, aber aueh transformierte Temperatur- 
werte). 

Man beachte, dab die Koeffizienten air und b/~ 
zeitvariabel definiert sind. Damit wird der sich 
permanent /indernden Struktur der Zeitreihe Rech- 
nung getragen. 

Meist k5nnen die autoregressiven Koeffizienten ast 
gleich null gesetzt werden, d .h . ,  die Dynamik der 
exogenen Einfliisse driickt sich ausschliel~lich durch 
die Koeffizienten bj~ aus. Diese Modellierung ist vor- 
teilhaft, da zwisehen der Last und den besehriebenen 
,,reinen" Zeitfunktionen, wie z.B. den Tagesart- 
dummies, offensichtlieh kein dynamischer Zusammen- 
hang besteht; d. h., fiir diese exogenen Variablen sind 
auch die zeitverzSgerten Koeffizienten bj~ gleieh null; 
wiirde nun ein ARX-Modell (mit a~.l ungleich null) 
verwendet, so miiBten die Koeffizienten b~t fiir alle 
statisehen Einfliisse mit den entsprechend zeitver- 
zSgerten Werten angesetzt werden, was eine Unzahl 
yon neuen Parametern bedeutet. Es ist also einfacher, 
die wenigen dynamischen Einfliisse (hier nur die 
Temperatur) dureh ihre eigenen zeitverz6gerten Werte 
zu modellieren. 

Zus/~tzlich zu dieser exogenen Dynamik modellieren 
wir die StSrgrSl]e Uh,d als autoregressiven Prozel~ 
beziiglich des Index d. Im einfachsten Fall ist Uh,d 
weil~es l~ausehen. Die (meist noch st/irkere) Korre- 
lation zwischen aufeinanderfolgenden Zeitpunkten 
iunerhalb des Tages kann in der kurzfristigen Prognose 
(einen oder mehrere Tage im voraus) nicht mehr ge- 
nutzt  werden, wohl aber zur sehr kurzfristigen Prognose 
(wenige Stunden voraus), die oft in Form einer Korrek- 
tur der kurzfristigen Prognose realisiert wird. 

Sind die Parameter dieses autoregressiven St6r- 
prozesses bekannt oder gesch/~tzt, so kann man ein 

Prewhitening vornehmen. Fiir einen Prozel~ erster 
Ordnung kann dazu eine Coehrane-Orcutt-Trans- 
formation durchgefiihrt werden. 

Weiter vereinfacht sich die G1. (1) dadurch, dal~ die 
Wettergr5Ben nur in Tagesschritten berficksichtigt 
werden. Die iibrigen, yon der Zeit abgeleiteten exo- 
genen Gr5$en h/~ngen annahmegem/i$ nieht yon der 
Tageszeit ab. 

Der Tagesschwankung wird dadurch Rechnung 
getragen, dab jeder Tageszeitpunkt getrennt be- 
handelt wird (L/~ngsprognose). Bedingt durch diese 
Trennung naeh Zeitpunkten innerhalb des Tages 
(L/~ngsprognose) ergeben sich schlieBlich 24 bzw. 48 
Teilmodelle mit Tagesraster (h lest) : 

K /~ 

Yh.d ~-- --~ Z b~(h, d) x~_, -4- uh.~ (2) 
k = 0  / = 0  

Grunds/itzlich stehen zwei Alternativen der Modellie- 
rung zur Verfiigung: eine mSgliehst vollst/indige Er- 
fassung aller EinfluBgrSlten in einem Modell mit 
konstanten Koeffizienten oder aber ein Modell mit 
weniger Einflultvariablen, in dem die Variation der 
abh/~ngigen Variablen auch dureh zeitvariable Koeffi- 
zienten erkl/~rt wird. 

2.1.1 Nichtadaptive Sch/itzung im Regressions- 
modell: 

Bei Petritsch [13] werden haupts/ichlich zeitkonstante 
Koeffizienten b~ angenommen und diese mittels der 
gewShnlichen Kleinstquadratmethode (OLS) ge- 
sch/itzt. In dieser Arbeit wurde aber auch gewichtete 
Regression verwendet, um eventuellen zeitvariablen 
Koeffizienten l~echnung zu tragen. (Neben exponen- 
tiell abfallenden Gewichten wurde auch saisonale 
Gewiehtung angewandt, was besonders in ~bergangs- 
zeitr~umen Vorteile bringt.) Der Schwerpunkt lag 
jedoch auf zeitkonstanten Koeffizienten. 

Die Modelle stiitzen sich, wie schon angedeutet, 
auf 1/~ngere Beobachtungszeitr/~ume, was die explizite 
Modellierung der Trend- und Saisonkomponente er- 
forderte. Der Verzicht auf zeitvariable Regressions- 
koeffizienten bedeutet zwar in gewissem Sinn eine 
Vereinfachung, dem stehen aber die explizite Model- 
lierung yon Trend und Saison gegeniiber, wobei die 
Beobachtungszeitr/iume flexibel definiert werden kSn- 
nen. Speziell werden Vorjahrszeitr/iume mitverwendet, 
die der zu prognostizierenden Jahreszeit entsprechen. 
Dadurch wird die Prognosevarianz reduziert. 

Zudem sind folgende methodische Aspekte der 
genannten Arbeit hervorzuheben: 

Automatische Auswahl der signifikanten Variablen 
mit dem Leap and Bound-Algorithmus von Furnival 
[8]. 
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Die Option der Verwendung eines Nachbarmodells 
als Spezialfall des Dummyvariablen-Modells in Judge 
et al., Kap. 11 [11]: I-Iier werden fiir die Prognose 
jedes einzelnen Zeitpunktes h0 (z. B. 10 Uhr) auch n 
umgebende Zeitpunkte der vergangenen Tage (etwa 
9 und 11 Uhr) mitverwendet. Siehe auch Petritsch [ 13]. 

2.1.2 Sch/~tzung mit dem Kalman-Filter 

In Scherrer [14] wurde das Modell G1. (2) mittels eines 
adaptiven Verfahrens, basierend auf dem Kalman- 
Filter, gesch/~tzt. ])as dem Kalman-Filter zugrunde 
liegende Zustandsraum-Modell wurde fiir unser Pro- 
blem folgendermaBen spezifiziert : 

b(h, d ~- t) = b(h, d) -~ Vh,d (3) 

Yh.d -- x'(h, d) b(h, d) + Uh.d (4) 

b(h,d) ist der Vektor der Regressionskoeffizienten 
b~(h, d) und x(h,d) der Vektor aller (auch der ver- 
zSgerten) exogenen Variablen x~_ l. Vh.d und Uh,d sind 
miteinander unkorrelierte StSrungen, die als weil]es 
l~auschen (in d]) angenommen werden. Welters 
miissen b(h, d -  I) fiir 1 > 0 und Vh,d sowie x(h, d) 
und Uh.d unkorreliert sein. 

])ie Beobachtungsgleichung G1. (4) ist einfach die 
G1. (2) in Vektorform geschrieben. ])ie Zustandsglei- 
chung G1. (3) beschreibt die zeitliche J~nderung des 
Vektors b(h, d) (man beachte, dab b hier eine Zufalls- 
variable ist), der als ,,Zustand" des Systems Last- 
verbrauch interpretiert werden kann (b(h, d) besehreibt 
z. B., wie die Last  auf die Temperatur reagiert). 

])as Kalman-Filter ergibt eine rekursive Sch/~tzung 
des Zustandes b(h, d) (siehe Jazwinsky [10]). 

Es sei Q die Varianz-Kovarianzmatrix der StSrung 
v und R die Varianz der StSrung u. Wir nehmen an, 
dal] diese Varianzen nicht zeitabh/ingig sind und dab 
Q eine ])iagonalmatrix ist. Die ,,])esign-Parameter" 
Q, R bestimmen die Adaptivit/s des Filters, das heiBt 
die Schnelligkeit, mit der das Filter auf ~nderungen des 
Zustandes b reagiert: Bei groBem Q und kleinem R 
werden die alten Beobachtungen niedergewichtet 
(das heiBt, sie werden schnell ,,vergessen"), und der 
Sch/~tzer fiir b kann sich gut den neuen Beobachtungen 
anpassen. 

2.1.3 Weitere adaptive Sch/~tzverfahren 

Neben dem Kalman-Filter existiert noch eine Reihe 
weiterer Ansi~tze, zeitvariable Koeffizienten in l~e- 
gressionsmodellen zu sch/itzen. In diese Gruppe fallen 
Erweiterungen der Methode der exponentiellen G1/~t- 
tung yon Brown [2], sowie diejenige adaptive Sch/~t- 
zung, die erstmals yon Wheelwright und Makridakis 

[15] vorgestellt wurde und die wir hier als WM-Sch~t- 
zung bezeichnen. 

Bei diesen Verfahren wird das AusmaB der Adap- 
tivit~t meist nur durch einen einzigen (skalaren) 
Parameter erfaBt. Das Kalman-Filter hingegen be- 
nStigt die Vorgabe der k X k-Matrix Q (in der allge- 
meinsten Form bei k exogenen Variablen). ])iese 
Vereinfachung verringert einerseits die Sehwierig- 
keiten bei der Wahl des optimalen Parameters, 
andererseits ist die Flexibilit~t der Verfahren im 
Vergleieh zum Kalman-Filter stark eingesehrs 
Schon aus dieser ~berlegung heraus mfiBten die ein- 
facheren Verfahren im Vergleieh etwas schlechter ab- 
schneiden. In FraiBler [7] wird versucht, die WM- 
Sch~tzung und die exponentielle Gls als Spezial- 
f~lle des Kalman-Filters darzustellen. 

Diese Verfahren werden in Frai$1er [7] ausfiihrlieh 
beschrieben und so modifiziert und erweitert, dab sie 
auf das Problem der kurzfristigen Lastprognose an- 
wendbar werden. Eine kurze Beschreibung der Ver- 
fahren soll aber auch bier gegeben werden. 

Bei der WM-Seh~tzung wird die Seh~tzung b(h, d) 
fiir den Parameter b zum Zeitpunkt (h, d) wie auch 
beim Kalman-Filter dureh die Sehs zum vor- 
angegangenen Zeitpunkt (h, d -  1) und dem daraus 
resultierenden Prognosefehler ausgedriickt. Be- 
sehreibt man das Regressionsmodell durch G1. (4), 
dann lautet der Algorithmus der adaptiven Filterung 
(in der einfaehsten Variante) 

l~(h, d) = I~(h, d -- 1) 

+ 2~x(h, d) [Yh,,t -- x'(h, d) 1)(h, d -- 1)] (5) 

mit 0 < ~ =~ 1 

Bei der exponentiellen Gli~ttung wird die Vorgangs- 
weise yon Brown [2], die auf ganz spezielle Klassen 
yon Funktionen beschrs ist, so verallgemeinert, 
dab beliebige (auch empirische) unabh~ngige Va- 
riable als Regressoren auftreten diirfen. ])as zugrunde 
liegende Kalkfil ist die Minimierung der diskontierten 
Quadratsumme der Schiitzfehler. 

D D A 

Z a~U].D-i = Z ~[Ya,d-~ -- x'(h, d -- i) b(h, d)] z 
i = 0  i = 0  

mit 0 < ~ 1  (6) 

so da$ die exponentielle G1Kttung auf ein Problem der 
diskontierten Kleinstquadrate-Schi~tzung hinausli~Lfft. 

2.2 Karhunen-Lo~ve-Entwicklung 

])ie Karhunen-Lo~ve- (KL-) Entwicklung ist eine 
Entwicklung nach orthonormalen Vektoren Oi, die 
nicht a priori feststehen, sondern aus dem konkreten 
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Datenmaterial gewonnen werden. Wir wenden sie auf 
die t/iglichen Lastganglinien Yd = (Yh~)h=l,...,~l oder 
Teile daraus an. (Siehe aueh Deistler et at. [5].) 
Zur Erkl/~rung der KL-Entwicklung wird vorl//ufig 
angenommen, dag die Ganglinien Ye in d identiseh 
verteilt sind und der zugrundeliegende Prozel~ yon der 
Form 

H 

Yh,e=--Y~c~,er m i t h =  l , . . . , H , d =  1 . . . .  , D  (7) 
i = l  

ist, wobei die Entwieklungsvektoren O~ die (nieht- 
stochastischen) Eigenvektoren der GI. (8) sind: 

ZO~ ---- ~iO~ (fiir i ---- 1 . . . . .  H) (8) 

mit der 2. Moment-Matrix 

Z = (Z~j)i,j=~,...,H, Z~i = Ey~,eyj,e (9), 

Die Entwiekhmgskoeffizienten werden aus der Um- 
kehrformel 

H 

c~,~ = ~ yh.dr ffir i = 1, ..., H (10) 
h = l  

gewonnen. Sie sind daher ebenfalls identisch in d 
verteilt. Damit wird fiir alle Tagesganglinien dasse]be 
Verteilungsgesetz angenommen -- zwischen den 
einze]nen Lastganglinien sind nur zufgllige Unter- 
schiede m6glich. In der Praxis wird die Approxima- 
tionsformel 

I 

Yh,~ = ~ , d ~ i , h 4 - d h , d  m i t h =  ] . . . .  ,H ,  I < H  
i = 1  

d --- 1 . . . . .  D (11) 

verwendet, wobei die Eigenvektoren aus der G1. (8) 
geschgtzt werden, in der Z durch die empirischen 
Momente 

D 

2il = ~__~ y~,eyu/D (12) 
d = l  

ersetzt wird und ~,e aus GI. (10) berechnet wird, wobei 
ebenfalls q~,~ durch ~i,~ ersetzt wurde. Der Approxi- 
mationsfehler da,a in G1. (11) hgngt yon der Anzahl 
der Entwicklungsfunktionen I a b  und verschwindet 
bei I = H. 

Durch die Karhunen-Logve-Entwicklung wird die 
Last in tageszeitabh~ngige Faktoren (die Eigenvek- 
toren) und ti~gliehe Faktoren (die Entwicklungskoeffi- 
zienten) zerlegt. 

Zur Prognose wird das beschriebene Model] noeh 
erweitert. Um y~ zu prognostizieren, miissen ni~mlich 
erst die c~ prognostiziert werden. Zu diesem Zweck 
wird im hierarehisehen Karhunen-Lo~ve-Modell G1. (7) 
die Annahme identisch verteilter c~,~ fallengelassen 
und dutch die folgende Annahme ersetzt : 

K L 

c ~ , e = ~  ~ b ~ ( i , d )  x~_,4-v~.~ f i i r i =  1 . . . . .  I (1.3) 
k = 0  1=0 

wobei die v~.~ in d identisch verteilt sind. Die Bezie- 
hung G1. (7) bleibt weiterhin giiltig. Grunds~tzlich 
werden die Entwieklungskoeffizienten c~ in diesem 
Modell durch die gleichen exogenen Variablen wie die 
Lastwerte im ,,normalen" t~egressionsmodell G1. (1) 
beeinfluBt. Da I im allgemeinen deutlich kleiner ist 
als H (meist reichen sechs bis aeht Eigenvektoren zur 
Entwicklung aus), ist die Anzahl der l~egressionen 
kleiner als im Modell G1. (2). Als zusi~tzlicher Aufwand 
gegenfiber G1. (2) miissen die Eigenvektoren bereehnet 
werden, jedoch nicht unbedingt t~glieh. 

Dureh  die Anwendung dieses Modells werden also 
alle Zeitpunkte eines Tages oder Tagesabschnittes 
gemeinsam modelliert. 

Konkret  wurde die KL-Transformation auf die 
ungefilterten Lastwerte angewandt, wobei als St6r- 
prozel~ der Entwicklungskoeffizienten wie beim Re- 
gressionsmodell ein AR(1) angenommen und mittels 
autoregressiver Transformation ausgefi]tert wurde. 

Alternativ dazu wurden kompliziertere, saisonale 
Filter zum Prewhitening auf die Last- und Wetter- 
werte angewandt und anschlieBend die KL-Entwick- 
lung durehgefiihrt. Aueh die getrennte Entwicklung 
naeh Tagestypen (z. B. Werktage bzw. Woehenenden) 
wurde versucht, beide Modelle bringen aber keine 
Verbesserung. Oagegen bew~hrt sieh die Auftrennung 
des Tages in zwei bis drei Abschnitte, die getrennt be- 
handelt werden. 

3 Ergebnisse 

3.1 Daten und Gi~tekriterien 

Fiir die Untersuchungen stel]te die STEWEAG 
(Steirische Wasserkraft und Elektrizit/~ts AG) die 
halbstiindlichen Lastdaten des 5ffentlichen Bedarfs 
in der Steiermark (1981 bis 1985) sowie die korrespon- 
dierenden Temperatur- und Helligkeitsmessungen aus 
Graz zur Verfiigung. 

Verglichen wurden die bedingten Einschrittprogno- 
sen (d. h. die t/iglichen Vorhersagen unter der Annahme 
perfekter Wettervorhersage) im Zeitraum Anfang 
November bis Mitte Dezember 1984. Dieser Zeitraum 
bot sich als fiir die Modellierung kritiseher Bereieh 
an, da die Modelle mit Daten, die zum Teil noch vor 
diesem Zeitraum ]iegen, gesehhtzt werden miigten 
und im Oktober dureh rasche Temperatur~nderungen 
und Einschalten der Heizungen eine Struktur~nde- 
rung zu erwarten ist. Die Prognosen wurden ex ante 
in dem Sinn durehgefiihrt, da~ die zu prognostizie- 
renden Variab]en nicht zur Parametersch~tzung der 
Prognose verwendet wurden (siehe auch Unterab- 
schnitt 2.1.2). Nattirlich wird die Qua]it~t der Prognose 
unter ,,realen Bedingungen", bei der das Wetter  selbst 



M. Deistler u. a. : Methoden zur Kurzfristprognose elektrischer Last 393 

prognostiziert werden mul~, sehleehter sein. In dem 
in Abschn. 3.3 angegebenen multivarianten Modell 
vergrSl]ert sich dadurch die Fehlerstreuung um etwa 
0,1 Prozentpunkte (siehe aueh Petritseh [13], Kap. 
6.1.1). Bei den nicht-adaptiven Ve~ffahren wurden i. a. 
sieben bis 14 Tage ohne neuerliche Sch/~tzung der 
Modellparameter prognostiziert. 

Als Vergleichsstatistiken wurden vor a.llem die 
mittlere absolute Abweichung (,,MAD") und die 
Standardabweichung (,,ST])") (bezogen auf Mittel- 
wert null) im Prognosezeitraum verwendet, und zwar 
angewandt sowohl auf die ,,absoluten" Prognosefehler 
ghe = Yha - -  ~h~ (in MW) als aueh auf die relativen Fehler 
r d (in ~ ). Es zeigte sich tibrigens, da6 MAD-Werte 
und STD-Werte in unserem Zusammenhang beim Ver- 
gleieh verschiedener Modelle und Verfahren meist die 
gleiche Reihenfolge herbeiffihrten. Das eigent]iche 
Giitekriterium w/ire durch die Kosten gegeben, die 
dureh eine Fehlprognose verursacht werden, dies ist 
Mlerdings nicht operabel. 

3.2 Allgemeine Aussagen 

Andere Wetterwerte (insbesonders die Helligkeit) 
konnten nicht wesentlich zur Verbesserung der Last- 
prognose beitragen. Dies diirfte auch daran liegen, 
da6 sie st/~rker regional schwanken. 

Bei der Modellierung des Trends bew//hrte sich 
der Ansatz yon Dummyvariablen fiir die (ein bis zwei) 
verwendeten Vorjahre, bei der SMson sind die Dummy- 
variablen ffir den Sommerzeit-~Zbergang und spezielle 
Zeitr/iume hervorzuheben. 

Die Zuordnung der Tagestypen zu ihren Dummies 
hat mit SorgfMt zu gesehehen, z. B. k6nnen Werktage 
nach einem :Feiertag oft wie Montage behandelt 
werden. Aueh :Feiertage lassen sieh mit den besehrie- 
benen Verfahren prognostizieren (in erster N/~herung 
als Sonntage), das etwas hShere Fehlerniveau ist auf 
die geringere Zahl relevanter Vergleiehstage zuriiek- 
zuffihren. Dabei sind solehe Verfahren vorzuziehen, 
die auf Vergleiehszeitr/~ume des Vorjahres etc. zu- 
riiekgreifen kSnnen. 

Die meisten der obigen Aussagen lassen sich aueh 
aus anderen untersuehten Datens//tzen ableiten (siehe 
Petritseh [13]). 

Beziiglich des Wettereinflusses kann festgestellt 
werden, dal3 die Temperatur den st/~rksten Einflu6 
besitzt und zu e iner  signifikanten Verbesserung der 
Prognosequa]it/~t fiihrt. Ffir die kurzfristige Last- 
prognose reieht die Verwendung yon Tagesmitteln, 
-maxima und minima aus. Die Dynamik des Tempe- 
ratureinflusses ist yon gro6er Bedeutung: die Koeffi- 
zienten zeitverz6gerter Temperatur sind im Winter 
bis zu einem Lag yon etwa vier Tagen signifikant, im 
Sommer etwas weniger. Dartiber hinaus erweist sich 
die Verwendung verzSgerter Temperaturwerte ffir die 
tats/~chliche Prognose Ms vorteilhaft, da z.B. bei 
Eintagesprognosen die Temperaturwerte vergangener 
Tage schon exakt vorliegen. Die St/~rke des Tempe- 
ratureinflusses sehwankt mit der Jahreszeit (in 
geringerem Ausma6 auch mit dem Tagestyp) und 
betr~igt im Winter bis zu 1,5% Last/~nderung pro 
Grad Celsius. 

Niehtlinearit~t spielt im Winter eine eher unter- 
geordnete Rolle, wird im Sommer aber sehr wichtig 
(siehe z. B. Petritsch [13], Kap. 3.3.5.2). 

Wir haben die Erfahrung gemacht, dal] alle Modelle 
und Verfahren im Sommer und Winter etwa gleich 
grolte ,,absolute" Prognosefehler und daher, aufgrund 
des h6heren Niveaus, im Winter kleinere relative 
Prognosefehler ergaben. 

Das sehwerwiegendste Problem beim Temperatur- 
einfluB lag in der unzureichenden Zahl yon Me6stellen. 
Zur ErhShung der PrognosequMit/~t w/~ren mehrere 
Megreihen unbedingt erforderlich (sogar ffir die 
Temperaturreihe des weir entfernt liegenden Salz- 
burg wurden signifikante Koeffizienten errechnet!). 

3.3 Nichtadaptive ScMitzung im Regressionsmodell 

Die hier referierten Ergebnisse stammen yon Petritsch 
[13]; der Prognosezeitraum hierbei war der 7/11/1984 
bis 4/12/1984. Genauer untersueht wurden dabei die 
ersten beiden Woehen (7/11/1984 bis 20/11/1984), 
fiber die im folgenden berichtet wird. 

Im genannten Zeitraum erzie]ten univariate Re- 
gressionsmodelle (d. h. Modelle ohne Wettervariable) 
mit exponentiell gewichteter Kleinstquadrate-Sehs 
zung (in Tabelle 1 und Bild 1 mit Variante A bezeieh- 

Vergleich einiger Nodel l-und Verlahrensvorionten 
2n 

N~ 
1 

1 

1 

1 

t 
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A B E D [ F G N(T} ~(N) 
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Bild 1. Vergleich der Ergebnisse einiger Modell- und Ver- 
fahrensvarianten (vergleiche auch Tabelle 1); die Bezeich- 
nungen der Modelle und Verfahren entsprechen denen in 
Tabelle 1; die Abkfirzungen B(T) und H(N) entsprechen 
den Varianten H(Tag) und tt(Nacht). Dargestellt werden 
mittlerer absoluter Fehler und Standardabweichung, jeweils 
in Megawatt 
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Tabelle 1. Ergebnisse einiger Modell- und Verfahrensvarian- 
ten: 

Modell 

(genauere Erkl~rung 
der Modellvarianten 
im Text) 

MAD STD 
(mittlerer abs. (Standardabw. d. 
Prognosefehler) Prognf. bezfigl. 0) 

absol, relat, absol, relat. 
Fehler Fehler Fehler Fehler 
in MW in ~o in MW in ~o 

crane-Orcutt-Transformation durchgefiihrt. Ohne eine 
solche Transformation erhShen sich die MA])-Werte 
um ca. 30%. 

Die Nutzung yon Nachbarinformation bewKhrte 
sich nur bei Modellierung fiber sehr kurze Beobach- 
tungszeitr~ume, wie sie etwa in ~bergangszeiten 
sowie bei stark schwankenden ])atenreihen verwendet 
wurden. 

Verfahren: Nichtadaptive Regressionsschatzer 
Prognosezeitraum: 7/11/1984--20/11/1984 

A: gew. l~egression 13,2 2,4 16,9 3,1 
ohne Temp.var. 

B: OLS 11,7 2,2 15,1 2,9 
mit Temp.var. 

C: gew. Regression 11,9 2,2 14,5 2,7 
mit Temp.var. 

Veffahren: Kalmanfilter 
Prognosezeitraum: 10/11/1984--20/12/1984 

D: 6 Dummy 14,3 2,5 18,4 3,5 
E: 6 Dummy mit 11,9 2,1 15,1 2,7 

4 Temp.var. 

Verfahren: Karhunen-Lobve Entwieklung 
Prognosezeitraum : 7/11/1984--20/11/1984 

F: ohne Temp.var. 13,2 2,4 16,9 3,1 
G: mit Temp.var. 11,7 2,2 14,7 2,8 
H: mit T.v.: Tag 10,9 2,0 13,7 2,5 

Nacht 11,5 2,2 14,5 2,8 

net) einen MAD-Wert der relativen Fehler yon 2,42~o. 
])ieses Modell wurde mit ])aten aus den Zeitritumen 
1/10/1982--20/12/1982, 1/10/1983--20/12/1983 und 
1/10/1984--6/11/1984 gesch~tzt. Die unabh~ngigen 
Variablen waren zwei Jahresdummies, drei harmo- 
nische Schwingungen und fiinf Tagestyp-])ummies. 
Fiir die St6rungen wurde ein autoregressiver Prozeff 
erster Ordnung angenommen, der Parameter wurde 
gesch~tzt oder als 0,5 angenommen. Ohne eine Co- 
chrane-Orcutt-Transformation erh6ht sich der MA])- 
Wert um etwa die H/~lfte. 

Wie stark die Qualititt der Prognose selbst inner- 
halb dieses einheitlichen Zeitraumes variieren kann, 
zeigt eine zur Probe durchgefiihrte Wochen-Prognose 
(7/11/1984 bis 13/11/1984), die einen MAD-Wert 
yon nur 2,02% ergab. 

Unter zus/~tzlieher Beriicksichtigung der Tempe- 
ratur (konkret der Tagesextrema des aktuellen Tages 
und yon drei Vortagen) wurden mittels OLS-Sch/it- 
zung (Var. B) ein MAD-Wert yon 2,18% und bei 
exponentiell und saisonal gewichteter Kleinstquadrate- 
Sch/s (Var. C) ein MAD-Wert yon 2,18% er- 
reicht (siehe Tabelle 1 und Bild 1). Auch bei den 
Modellen mit Temperaturvariablen wurde eine Cho- 

3.4 Adaptive Sch5tzung im Regressionsmodell 

3.4.1 ])as Kalman-Filter (siehe Scherrer [14]) 

Bei der Bestimmung der Diagonalelemente yon Q (ira 
folgenden mit q~ bezeichnet) wurde folgendermaffen 
vorgegangen: Die zu den Tagesdummies bzw. die 
zu den Temperaturvariablen gehSrenden Werte wur- 
den jeweils als gleich angenommen. Schliei]lich wur- 
den einige Testl~ufe mit unterschiedlichen Werten ffir 
q~ durchgefiihrt und dann die Werte ausgew~hlt, 
die die minimalen MA])-Werte ergaben. ])abel zeigte 
sich, dab die Fehlerstatistiken gegeniiber der Wahl 
der q~ nicht sehr empfindlich reagieren. ])ies recht- 
fertigt auch diese einfache Strategie, die q ,  zu wi~hlen. 

Zur Initialisierung des Sch~tzverfahrens lief die 
Berechnung yore 1/9/1984 bis zum 9/11/1984. Zur 
Berechnung der Fehlerstatistiken wurden die Prognose- 
fehler im Zeitraum 10/11/9184 bis 20/12/1984 ver- 
wendet. 

Ein einfaches univariates Modell ist das ,6- 
Dummy Modell" 

k Yh,d = b~ d) + Zk=l,sb~(h, d) ($~agtyp(~) + uh.~ 

das folgende sechs Tagestypen (k = 0 . . . .  5) unter- 
scheidet: ,,normale" Arbeitstage, Montage, Freitage, 
Samstage, Sonn- und Feiertage und Fenstertage. 

Wie zu erwarten ist die Basiskomponente b~ d) 
, ,adaptiver" als die zu den Tagestypen geh5renden 
Komponenten (q00 > qll . . . . .  qs~), da sie ja den 
saisonbedingten Lastanstieg und den Temperatur- 
einfluff auffangen muff. Es ergab sich ein MA])-Wert 
yon 2,5~ (siehe Tabelle 1, Vat. ])). 

Sowohl Pre-Whitening der Lastreihe mit einer 
Cochrane-Orcutt Transformation als auch ,,Post- 
Whitening", bei dem in einer zweiten Stufe die 
Prognosefehler mit einem AR-Prozeff modelliert 
werden, ffihrten zu keiner Verbesserung, da die Auto- 
korrelation der Residuen mit einem Lag von einem 
bzw. mehreren Tagen sehr klein war. 

Es wurde eine Vielzahl yon Temperaturmodellen 
getestet, bei denen zus~tzlich zu den sechs ])ummys 
des obigen Modells Temperaturvariable ins Modell 
aufgenommen werden. Als Beispiel ergab ein Modell 
mit vier Temperaturvariablen (Mittel und Maximum 
des aktuellen Tages als auch des Vortages) einen 
MAD-Wert yon 2,1% (siehe Tabelle 1, Var. E). 
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3.4.2 Vergleich des Kalman-Fil ters mit  anderen adap- 
riven Verfahren (siehe FraiBler [7]) 

Als einfachste Modelle wurden reine Tagesar t-Dummy- 
Modelle mit  vier bzw. sechs ])ummy-Variablen unter- 
sucht, die sich auf die Modellierung yon reinen Tages- 
arteinfliissen beschr/inken. ])as Sechs-])ummy-Modell 
ist mit  dem oben beschriebenen (Var. ])) identisch, 
beim Vier-])ummy-Modell wurden die Dummies ffir 
Montag und Freitag weggelassen und diese Wochen- 
rage wie die iibrigen Arbeitstage (])ienstag bis Don- 
nerstag) behandelt. 

In  Sommerperioden sind die Unterschiede zwi- 
schen den einzelnen Verfahren gering (siehe Tabelle 2 
und Bild 2). In  einem ~bergangszei t raum (28. Okt. 
bis 20. ])ez. 1984) mit  gr66erem WettereinfluB und 
Feier- und Fenstertagen) zeigt sich jedoch bereits 
eine klare Uberlegenheit des Kalman-Fil ters  gegen- 
fiber den anderen untersuchten Verfahren (siehe 
Tabelle 3 und Bild 3). Bezfiglich der beiden Verfah- 
rensgruppen l~Bt sich sagen, dab die WM-Sch/itzung 

Tabelle 2. Vergleich einiger adaptiver Verfahren in einem 
Modell mit vier Dummy-Variablen ffir Juli 1984 

Verfahren 

MAD STD 
(mittlerer abs. (Standardabw. d. 
Prognosefehler) Prognf. bezfigl. 0) 

absol, relat, absol, relat. 
Fehler Fehler Fehler Fehler 
inMW in to  inMW in % 

W1Y[: Adapt. Filterung 13,9 3,9 17,8 5,3 
WMZ:Ad. Flt.(modif.) 13,3 3,7 17,1 4,9 
I)RG:Disk. Regression 12,1 3,3 16,1 4,5 
KF: Kalman-Filter 12,7 3,4 16,6 4,6 

Tabelle 3. Vergleich einiger adaptiver Verfahren in einem 
Modell mit vier I)ummy-Variablen ffir den l~bergangszeit- 
raum 28.10. 1984 his 22. 12. 1984; aus den Ergebnissen sieht 
man, dab in diesem Zeitraum der (nieht berfieksichtigte) 
Wettereinflul~ yon grS$ter Bedeutung ist 

Verfahren 

MAD ST]) 
(mittlerer abs. (Standardabw. d. 
Prognosefehler) Prognf. bezfigl. 0) 

absol, relat, absol, relat. 
Fehler Fehler Fehler Fehler 
inMW in to  inMW in ~o 

Adapt. Filterung 24,1 4,5 31,7 6,4 
Ad. Flt. (modif.) 22,4 4,5 29,4 5,9 
Disk. Regression 26,9 5,1 35,1 6,9 
Kalman-Filter 16,7 3,1 23,3 4,7 

Vergleich adopliver Verfahren im 6-Dummy Nodelt fiJr Nov./Oez.198z, 
40. 

MW 

30 

20 

10 
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[] ST[} 

WM WM 2 DRG KF 
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Bild 8. Vergleich der Ergebnisse einiger adaptiver Schi~tz- 
verfahren in einem einfachen 6-i)ummy-Modell w~hrend 
eines ~bergangszeitraumes. Die Bezeichnungen der Ver- 
fahren entsprechen denen in Tabelle 2; dargestellt werden 
mittlerer absoluter Fehler und Standardabweichung, jeweils 
in Megawatt 

Vergieich odaptiver Verfahren im 4-1]ummy Model[ fiJr Ju[i 1984 
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Bild 2. Vergleieh der Ergebnisse einige r adaptiver Sch~tz- 
verfahren in einem einfachen 4-i)ummy-Modell w~hrend 
eines einfach zu prognostizierenden Sommerzeitraumes. Die 
Bezeichnungen der Verfahren entsprechen denen in Tabelle 2; 
dargestellt werden mittlerer absoluter Fehler und Standard- 
abweiehung, jeweils in Megawatt 

im l~bergangszeitraum besser abschneidet als die 
exponentielle G1/~ttung (bzw. diskontierte Kleinst- 
quadrate-Sch/itzung): sie erfa6t die Variabilit/~t der 
Koeffizienten besser. I m  Sommerzeitraum hingegen 
liefert die exponentielle Gl/ittung etwas bessere 
Ergebnisse. 

Bei der Hinzunahme yon Temperaturvariablen 
konnten mit  den Verfahren der WM-Sch/itzung keine 
weiteren Verbesserungen erzielt werden. I m  Gegen- 
teil: F fir einige Zeitr/~ume zeigten die reinen ] )ummy-  
Modelle ein besseres Verhalten als die Modelle, die 
zus/~tzlich Temperatureffekte erfassen sollen. Bei der 
exponentiellen G1/~ttung ergab sich eine Verbesserung, 
die jedoch geringer war als beim Kalman-Fil ter .  

Gerade in kritischen Zeitr/iumen, in denen der 
WettereinfluB eine gro6e l~olle spielt, zeigt sich die 
klare ~berlegenheit  des Kalman-Fil ters gegenfiber 
den anderen untersuchten (adaptiven) Verfahren. 
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3.5 Karhunen-Lo~ve-Entwic]dung 

Die Anwendung der Karhunen-Lo~ve-Transformation 
Petritsch [ 13] ffihrt in der bedingten Einschrittprognose 
zu ghnlichen Ergebnissen wie die Regressionsmodelle. 
Vorteile ergeben sich allerdings in der Mehrschritt- 
prognose und besonders in der ,,Mittelfristprognose" 
(fiber etwa ein Jahr) und bei der Errechnung yon 
Szenarien. 

Die KL-Entwicklung wurde, wie oben beschrieben, 
zur Transformation yon Lastdaten in die ,,Haupt- 
komponenten" verwendet. I)abei erwies sich die ge- 
meinsame Entwicklung fiber a]le Tagestypen am sta- 
bilsten, aueh Prewhitening vor der Entwieklung ftihrt 
nieht zu besseren Ergebnissen. 

Bei Stundenwerten kann die Entwicklung fiber 
den gesamten Tag in einem Abschnitt durchgeffihrt 
werden, bei t talbstundendaten bewghrt sich die Auf- 
teilung des Tages in zwei bis drei  Abschnitte (etwa 
Tag/Naeht oder Hoch/Niedertarif). Aueh wurden 
fiberlappende Intervalle verwendet, wobei die Pro- 
gnosen im Uberlappungsbereich einer gewichteten 
Mittelung unterzogen wurden. Dies brachte jedoch 
keine erkennbare Verbesserung, was auf eine aus- 
reichend gute Modellierung auch in den Randbereiehen 
der Entwieklungsintervalle schlie6en lii~t. 

Im konkreten Vergleichszeitraum 7/11/1984 bis 
4/12/1984 erreichte die KL-Transformation, verbunden 
mit univariaten Regressionsmodellen -- vergleichbar 
der in 3.3 beschriebenen Var. A. -- ,  einen MAD-Wert 
2,48% (siehe Tabelle 1, Var. F), also ziemlich identisch 
mit reinen Regressionsmodellen. Ein multivariates 
hierarchisches KL-Modell (d. h. mit Berficksichtigung 
des Temperatureinflusses) -- vergleiehbar der in 3.3 
beschriebenen Var. B -- wies MAD = 2,18% auf 
(siehe Tabelle 1, Vat. G). 

Bei getrennter Entwicklung ftir den Tages- und 
Nachtbereich (20 bis 6 Uhr) wurden ffir den Tag 
MAD = 1,95% und ffir die Nacht MAD = 2,20% 
(siehe Tabelle 1, Var. H), also etwas bessere Ergeb- 
nisse, erzielt. 

3.6 Vergleich 

Vergleiche zwisehen verschiedenen Verfahren sind 
nicht unproblematisch, weil sich z .B.  bei adaptiven 
und nichtadaptiven Verfahren die Datenbasen unter- 
scheiden. 

Es zeigt sich, dal3 die Qualitgt der hier verglichenen 
Verfahren keine gro6en Unterschiede aufweist. Die 
wesentlichen Unterschiede bestehen in der Art der 
Model]e und der verwendeten Eingangsinformationen. 
Eine signifikante Verbesserung kann vermutlich nur 
durch Verwendung yon mehr bzw. genauerer In- 
formation (z. B. mehr Wetterdaten, Fernseh-Daten 
etc.) erzielt werden. 
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Bild 4. Verlauf der Zustgnde in einem 6-Dummy-Modell bei 

Verwendung des Kalman-Filters im Zeitraum August 1984 
bis Dezember 1984. Man sieht deutlich die saison- und wetter- 
abhgngige Vergnderung der Zustgnde (vor allem der ,Nomi- 
n~llast') 

Berficksichtigt man neben der Prognosequalitgt 
noch weitere Kriterien (Aufwand fiir die Implemen- 
tierung, Rechenzeit), so lassen sich die Ergebnisse wie 
folgt zusammenfassen: 

Adaptive Regressionsschgtzer: Ihre Vorteile liegen 
in der Effizienz bei einfachen Modellen (mit wenigen 
Parametern) und entsprechend einfacher Implemen- 
tierung. Durch ihre geringe Rechenzeit kSnnen sie auf 
jedem ProzeBreehner (zur tggliehen Prognose im Last- 
verteiler) eingesetzt werden. Ihre Nachteile liegen in 
der schlechten Eignung ffir die Prognose yon Sonde> 
tagen. Au~erdem beeintrgchtigen Sondertage auch die 
Prognosen der folgenden Woche(n). Derzeit noch 
nicht realisiert sind die adaptive Anpassung der 
Varianzen qi~ und die Erkennung yon Ausreil~ern. Von 
den eingesetzten adaptiven Verfahren ist unseres 
Erachtens dem Kalman-Filter eindeutig der Vorzug 
zu geben. 

Nicht-adaptive Regressionssch#tzer: Sie eignen sich 
besonders als Analyseinstrument, zur Errechnung yon 
Szenarien, aber aueh ffir die Prognose von Sonder- 
tagen oder -zeitrgumen, etwa Feiertagsketten, Ur- 
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Bild 5. Vergleich des Verlaufs von Prognose und tatss 
Last in einem typischen Zeitraum (12/12/84 bis 13/12/84) 
bet Verwendung eines Modells mit sechs Dummy-Variablen 
und aktuellem Tagestemperaturmitte]; als Sch/~tzverfahren 
wurde das Kalman-Filter verwendet 

laubsbeginn,  Sommerzei tbeginn etc. In  der kurzffi- 
st igen Prognose besi tzen sie etwa dieselbe Quali t~t  
wie die adap t iven  Sch/itzer, sind in  der Mode]lierung, 
der Real is ierung auf  e inem Reehner  sowie in  der Aus- 
f i ihrung aber aufwendiger.  St6rend wirkt  sich auch aus, 
dab die Verfahrensparameter  bislang ]aufend iiber- 
wacht werden mfissen, was die Verwendung ~fir eine 
Automat i s ie rung  erschwert. 

Karhunen-Loeve-Entwicklung: Sie eignet sich spe- 
ziell fiir 1/ingerfristige Prognosen.  I n  der kurzffist igen 
Prognose ist sic yon Quali t i i t  und  Reehenzei t  her mi t  
der Regression zu vergleichen, aber  aufwendiger zu 
realisieren. Auch zur E r k e n n u n g  falseher Messungen 
oder yon AusreiBern 1/i6t sie sich gut  einsetzen. 
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